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Resumo

A linguagem é tida como a capacidade inata ao ser humano de se comunicar através de uma
lingua, a linguistica é a ciéncia que ter por objetivo o estudo da linguagem humana, para a
liglstica a semantica é o estudo do contelido das palavras, sentencas e enunciados, ja a sintaxe

investiga e determina os relacionamentos formais entre os elementos de uma linguagem.

A area de processamento de linguagem natural busca descrever técnicas para analise computa-

cional de conjuntos de dados linguisticos.

Este trabalho visou a implementacdo de métodos para andlise de dados linguisticos expressos

na forma textual em uma biblioteca chamada SimpleNLP.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural, Latent Semantic Indexing, Linguagem,
Semantica.
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1 Introducao

O objetivo da ciéncia linguistica é caracterizar e explicar os fendmenos linguisticos que
nos envolvem, em conversacdes, escritas e outros formatos de midia. Parte deste processo
tem haver com o lado cognitivo de como os humanos adquirem, produzem e entendem a
linguagem, além do entendimento do relacionamento entre as expressdes linguisticas e o mundo
("part of it has to do with understanding the relationship between linguistic utterances and the
world") (MANNING; MANNING; SCHUTZE, 1999).

Segundo Sapir todas as gramaticas vazam, a forma e o relacionamento do termos de
uma lingua sdo mutaveis, "This is because people are always stretching and bending the ‘rules’
to meet their communicative needs" (MANNING; MANNING; SCHUTZE, 1999). J4 para a
questdo do sentido, temos varias teorias diferentes que propdem conceitos para interpretacdo

dos contelidos de expressdes, enunciados e termos.

A ared de processamento de linguagem natural busca descrever computacionalmente

métodos capazes de analisar conjuntos de dados linguisticos.

O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de uma biblioteca para processamento
de linguagem natural com o nome de SimpleNLP, os objetivos especificos a serem alcancados

estdo descritos a seguir:
a) Revisdo bibliografica sobre linguagem
b) Revisdo bibliografica sobre processamento de linguagem natural
c) Implementac3o de técnicas para processamento de linguagem natural em uma

biblioteca de cédigo livre chamada SimpleNLP

A metodologia de desenvolvimento deste trabalho buscou em um primeiro momento
organizar o conhecimento linguistico e de processamento de linguagem natural, a fim de obter
entendimento linguistico e computacional suficientes para desenvolvimento e fundamentacao
tedrica de uma biblioteca para processamento de linguagem natural e aplicacdo pratica desta,

os passos realizados foram:

a) Pesquisa e organizacdo de conhecimento a respeito da linguagem.

b) Pesquisa e organizacdo de conhecimento a respeito de processamento de linguagem

natural

c) Implementacdo de técnicas para processamento de linguagem natural em uma

biblioteca de cédigo livre chamada SimpleNLP

d) Aplicacdo das técnicas desenvolvidas



2 Linguagem

A linguagem é tida como a qualidade inata ao ser humano de se comunicar através
de uma lingua, "Convencionou-se atribuir o termo linguagem a capacidade geral que temos,
enquanto seres humanos, de utilizar sinais com vistas a comunicacdo." (LEITE, 2010) todo ser
humano n3o obstante seus atributos fisicos ou de ser acometido por uma patologia é capaz de
se comunicar através de um meio concreto ao qual chamamos lingua, esta por sua vez evolui

junto a cultura para satisfazer as necessidades comunicativas das sociedades.

A sintaxe é a "Parte da linguistica que se dedica ao estudo das regras e dos principios
que regem a organizagdo dos constituintes das frases" (PRIBERAM..., 2019), enquanto a
semantica trata dos significados ou seja dos contelidos expressos pela linguagem, na secao
a seguir estdo descritas algumas das teorias que buscam descrever o aspecto semantico da

linguagem.

2.1 Teorias filoséficas semanticas da linguagem

As teorias semanticas filoséficas da linguagem buscam generalizar o processo de aquisicdo
de sentido de forma que seja possivel estabelecer principios para a interpretacao de qualquer

enunciado, ou seja buscam explicar o componente semantico da linguagem.

"Os filésofos dedicam muito tempo a esta questdo: em que consiste o significado
de uma expressao linguistica? Esta é uma indagacao filosofica. E, como acontece
comumente em Filosofia, ndo se tem (nica resposta, mas varias. O problema
com o qual as pesquisas, em IA e PLN, se deparam é o seguinte: qual das
respostas que a Filosofia nos empresta torna possivel, aos sistemas de computador,
enderecar as necessidades da linguagem? E, se existe mais de uma, qual é a mais
adequada?" (PINHEIRO, 2010)

As préximas secOes fardo uma breve introducdo as principais teorias semanticas filoséficas

da linguagem

2.1.1 Teorias ldeacionais

As teorias semanticas ideacionais traziam a visao de que uma sentenca corresponde a
um estado mental. John Lock é o filésofo mais notério desta linha de teorias que considera
que "os significados de expressdes linguisticas s3o as ideias da mente" (PINHEIRO, 2010). tem
se entdo que durante o processo comunicativo quem diz uma expressao tem uma ideia do que

esta sendo dito e quem recebe esta expressao forma uma ideia do que foi dito, logo pode-se
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dizer que o processo comunicativo ocorre de maneira satisfatéria, quando os interlocutores

formulam a mesma ideia do que foi dito assim como na Figura 1.

Figura 1 — Seméntica para os tedricos ideacionais

sujeito A sujeito B

Fonte: Elaborada pelo autor.

Contudo essas teorias foram entrando em desuso no final do século XIX, principalmente

em virtude de sua subjetividade e individualizacdo do significado.

2.1.2 Teorias Representacionalistas

Das teorias a respeito dos significados na linguagem as mais facilmente aceitas pelo
senso comum s3o as representacionalistas, estas tem "o entendimento de que a linguagem
tem como principal funcdo a de representar a realidade" (TEIXEIRA; MARTINS, 2008), logo

significa o que representa, ver a figura: Figura 2.

Figura 2 — Seméntica para os tedricos representacionalistas
Triangulo

A

Triangulo

Fonte: Elaborada pelo autor.

O quadro que se formara no século XX era o de que tem-se a realidade e o meio que

usa-se para representa - la, este meio consiste em utilizar signos, para denotar, nomear e
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designar as coisas do mundo, as expressGes servem para descrever a forma como estas coisas

estdo posicionadas no mundo, como estas coisas se relacionam, e qual o estado destas coisas.

Para estes tedricos as palavras sdo mais significativas a medidas em que descrevem
melhor coisas da realidade e as palavras sem valor representativo assumem funcGes auxiliares

servindo apenas ao proposito da construcdo de representacées mais complexas.

Esta teorias de abandonam a subjetividade dos significados, e tem fundamental simpli-

cidade e capacidade de generalizacdo.

2.1.3 Teorias Pragmaticas

As teorias pragmaticas surgem como alternativa as teorias representacionalistas em

meados do século XX tendo como principal autor Wittgenstein.

"a ‘lingliistica’ humboldtiana inaugura a investigacdo da linguagem ordinaria,
enquanto uma forma de acao e nao de descricdo do real, levando em consideracao,
sobretudo, o uso que fazemos da linguagem nos diferentes contextos." (NIGRO,
2009).

Para os tedricos desta linha de pensamento uma teoria de significado deveria descreve
- lo em termos de uso da linguagem. A Figura 3 mostra como o uso também dito contexto

impacta na interpretacao das sentencas.

Figura 3 — O contexto para interpretacdo dos enunciados.

Quadro 1 Quadro 2
Contexto: Um dialogo sobre Contexto: Um dialogo sobre
caixas de remédio tampas de potes

Qual vocé quer ? Qual vocé quer ?

Eu quero a Eu quero a
vermelha vermelha

e b
\ suj;to B \ sujeito B

sujeito A sujeito

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tem-se entdo uma teoria funcionalista de linguagem, que diz respeito a importancia do

uso ou contexto sobre a significacdo literal do mesmo.

Sendo assim para estes teéricos o significado de uma expressdo n3o é determinado
apenas pela expressao em si, mas também pelo contexto onde se encontra, ou seja a funcao

da expressao é dada pelo contexto.

2.1.4 Teorias Inferencialistas

Estas teorias surgiram ao final do seculo XX, segundo os teéricos desta linha de
pensamento as inferéncias prevalecem sobre a representacdo na ordem do processo de descricdo

do sentido em conceitos e sentencas.

"Os termos de uma lingua representam objetos do mundo real ndo pela propriedade
primitiva de serem, respectivamente, representacdes e representados, mas em razao
das participacdes dos conceitos (expressos pelos termos) em raciocinios, como
premissas ou conclusdes de inferéncias." (PINHEIRO, 2010)

Para estes tedricos entender o mundo significa compreender os relacionamentos expressos
entre conceitos em raciocinios. Sellars mostra que o relacionamento inferencial denota a diferenca
entre relatos dados por humanos e maquinas. Enquanto humanos conseguem justificar as
razoes pelas quais deram determinados relatos as maquinas nao conseguem. Pois as razdes sao
expressas na forma de conhecimento inferencial, uma maquina pode dizer: "O céu é azul"mas
desconhece as potenciais inferéncias derivadas do uso destes conceitos, como "azul"é uma cor,
"azul"n3o é branco (Figura 4). Assim pode-se distinguir o nivel de entendimento dos conceitos

entre humanos e uma maquina.



Figura 4 — Uma abstrac3o das teorias inferencialistas

Expressdo

O CEU E AZUL

JOGO DE PEDIR E DAR RAZOES

azul ndo é branco no céu hd nivens

azul é uma cor

azul ndo é amarelo pode-se ver no céu o sol

Novo conhecimento

Azul ndo é branco e no céu hd nuvens entdo as partes brancas do céu podem ser nuvens

Fonte: Elaborada pelo autor.
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3 Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural tem como objetivo obter informacdes de um
conjunto de dados linguisticos, sejam estes representados em texto, dudio ou qualquer outro
meio. Um dos grandes, se ndo, o maior desafio desta ared cabe a subjetividade da linguagem,
dada que estd sempre esta sujeita a interpretacdo do individuo, ndo podendo ser avaliada

portanto como algo independente das experiéncias do interlocutores.

Contudo grandes massas de dados nos proporcionam a possibilidade de extrapolacdo da
subjetividade da interpretac3o linguistica (inica de cada individuo para a informac3o contida nas
interpretacSes comuns a muitos individuos a exemplo do substantivo: "bolsa", os significados
deste substantivo para cada individuo sao diferentes, contudo estes significados se avaliados
dentro do grupo de WhatsApp das pessoas que discutem a respeito do mercado de acdes,

tendem a significar o local onde se transacionam valores mobilidrios ou seja a bolsa de valores.

Para a realizac3o deste tipo de analise o processamento de linguagem natural fornece

ferramental para representacdo e anéalise de dados linguisticos nos mais variados formatos.

As proximas subsecoes tratam de algumas das técnicas de PLN utilizadas para o

processamento de texto.

3.1 Representacoes de dados textuais

Serao apresentadas a seguir formas de representacdo de dados textuais apropriadas a
aplicacdo de técnicas algébricas, geométricas e de heuristicas e amplamente usadas no ambito

do Processamento de Linguagem Natural.

3.1.1 Tokenizacao

O processo de tokenizacdo tange ao aspecto léxico e sintatico da linguagem e busca
a representacdo de texto na forma de tokens, geralmente os tokens sido tidos como a menor
unidade de sentido em um texto, habitualmente sdo desconsiderados para o processo de

tokenizacdo pontuacdes e espacos.

Considerando a menor unidade de sentido para um documento como sendo as pa-
lavras contidas no mesmo, "The entity word is one kind of token for NLP, the most basic
one" (WEBSTER; KIT, 1992), pode-se definir o vetor das palavras de um documento como

sua representacdo vetorial tokenizada (Figura 5).

Em suma o processo de tokenizacdo é a representacdo de documentos na forma de

conjuntos de tokens, sendo a forma de representacdo mais usada a de vetores de tokens.
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Figura 5 — Um exemplo de tokenizacdo

Documento

JOAQ GOSTA DE IR AO CINEMA

Documento tokenizado

v | JOAO | GOSTA | DE | IR JAO | CINEMA

Indices: Q 1 2 3 4 5

Fonte: Elaborada pelo autor

3.1.2 Binary Encoding

O processo de Binary Encoding permite a representacdo de documentos no formato de
vetores numéricos, neste algoritmo primeiramente s3o extraidos e armazenados vetorialmente
os tokens distintos presentes nos documentos a serem codificados, o vetor resultante desta
operacao serve como referéncia para a codificacdo e decodificacdo dos documentos, deve-se

observar que este algoritmo ndo mantém a ordem dos dados codificados.

A seguir na Figura 6 sdo dados dois documentos de entada V' e W

Figura 6 — Entradas V' e W para o algoritmo de Binary Encoding

Documento tokenizado

v | JOAO | GOSTA | DE | IR |AO | CINEMA

Indices: 0 1 2 3 4 5

Documento tokenizado

W | MARIA| GOSTA | DE| IR |AO | TEATRO

Indices: 0 1 2 3 4 5
Fonte: Elaborada pelo autor

A primeira etapa para a codificacdo dos documentos segundo a técnica de Binary Enco-
ding é a extracao dos tokens presentes nos documentos a serem processados e armazenamento
destes em um vetor, assim como na Figura 7, onde foram extraidos e armazenados no vetor

TOKENS os tokens presentes nos documentos V' e W apresentados na Figura 6, este vetor
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resultante atribui uma representacdo numérica a cada token presente nos documentos, esta

representacdo é dada pelo indice de cada token no vetor resultante.

Figura 7 — Extrac3o dos tokens de V' e W Binary Encoding

Tokens existentes em todos os documentos

TOKENS | JOAO | GOSTA| DEJ IR | AO | CINEMA | MARIA | TEATRO

Indices: 0 1 2 3 4 5 6 7

Fonte: Elaborada pelo autor

E utilizada como base para representacdo dos documentos o vetor resultante da primeira
etapa, chamado por ora de vetor base, os documentos sdo representados na forma de vetores
numéricos com tamanho do vetor base, o valor de cada posicao no documento codificado

indica a presenca de um token contido no vetor base.

Como exemplo os documentos V' e W em sua forma codificada: V_,coded € Wencoded
apresentada na Figura 8 tem o tamanho do vetor TOK EN S apresentado na Figura 7.

Figura 8 — Documentos V' e W codificados

Representacdo do documentos utilizando binary encoding

V encoded 1 1 1 1 1 1 O O

Indices: 0 1 2 3 4 5 6 7

W encoded 0 1 1 1 1 0' 1 1

Indices: 0 1 2 3 4 5 6 7

Fonte: Elaborada pelo autor

Os indices dos vetores codificados fazem referéncia as posicées dos tokens no vetor
TOKENS, assim o valor presente em cada indice dos vetores codificados indica o nimero de
ocorréncias de tokens contidos na respectiva posicao do vetor TOK EN .S nos documentos. A

Figura 9 exemplifica este relacionamento.
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Figura 9 — Relacionamento entre o vetor TOKENS' , Vepcoded € Wencoded

RELACIONAMENTO ENTRE DOCUMENTOS CODIFICADOS E O VETOR TOKENS

V encoded 1 1 1 1 1 1 0 0

TOKENS JOAO GOSTA  DE IR AOQ CINEMA  MARIA TEATRO

W ncoted 0 1 1 1 1 0 1 1

TOKENS JOAO GOSTA  DE IR AO CINEMA  MARIA TEATRO

Fonte: Elaborada pelo autor

3.1.3 Word Embedding

Os modelos Word Embedding buscam um tipo de representacdo onde a posicdo no
espaco de cada documento diz respeito de alguma forma ao seu contelido, neste tipo de repre-
sentacdo sao calculadas as posicdes dos documentos em um espaco de dimensdes semanticas,
esta técnica permite a visualizacdo de documentos em espacos 2D e 3D fornecendo assim uma
visualizacao grafica do conteldo dos mesmos, geralmente esta classe de representacoes utiliza

processos de reducdo dimensional para representacdes dos dados.

Na Figura 10 dois documentos sao representados através de Word Embedding em um
espaco semantico de duas dimensoes, onde cada dimensdo diz respeito a um aspecto semantico

do texto.
Figura 10 — Representado documentos em um espaco semantico

Entradas :
Documento 1 Documento 2
| Estou muito triste | I Estou super feliz I

Representagdo em um espago com dimensdes semanticas:

Tristeza

/N

Documento 1

Documento 2

.—> Felicidade

Fonte: Elaborada pelo autor



22

3.2 Processamento de dados textuais

Este capitulo é a fundamentacao tedrica dos algoritmos desenvolvidos neste trabalho

para o processamento de dados textuais.

3.2.1 Similaridade de cossenos

A medida de similaridade de cossenos é utilizada para determinar a similaridade entre
dois documentos, dado que estes estejam representados em forma vetorial, segue equacao

utilizada para o calculo:

A.B

cos(0) = 7|AHB[

(3.1)

O calculo da similaridade de cossenos para documentos similares sintaticamente e
codificados através de métodos de Binary Encoding retornara valores préximos a um, esta
aplicacdo se relaciona com as teorias semanticas representacionalistas. J4 para documentos
codificados através de métodos de Word Embedding, o resultado da similaridade de cossenos se
relacionard com significado das dimensoes determinadas para o espaco semantico, retornando
valores préximos a um para documentos similares semanticamente de acordo com o espaco, pode-
se observar a semelhanca da ideia de espaco semantico com a ideia de contexto, relacionando

este tipo de aplicacdo e as teorias pragmaticas de significado.

3.2.2 Clustering

Algoritmos de Clustering particionam um conjunto de dados em grupos, este grupos
sao comumente conhecidos como clusters, o objetivo deste tipo de algoritmo é agrupar objetos
similares. Existem duas principais classes de de técnicas para Clustering, a hierarquica e a ndo

hierarquica, este trabalho enfoca somente na hierarquica.

Figura 11 — Iteracdes em um algoritmo de Clustering n3o hierarquico

Iteragdo 1 Iteragdo 2
. Cluster 3 Cluster 3
- E] E
Cluster 2
Cluster 1
. Cluster 2

Fonte: Elaborada pelo autor
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Algoritmos de clusterizacdo nao hierarquica geralmente comecam com particdes aleato-

riamente selecionadas, e a cada iteracdo estas particdes sdo melhoradas (Figura 11).

O algoritmo de clusterizacdo implementado neste trabalho foi do tipo K-means baseado
na implementacdo de Lloyds, tendo como referéncia o artigo (WILKIN; HUANG, 2007), segue

um pseudo algoritmo desta implementacao:

O primeiro passo ¢é atribuir para cada cluster um ponto que serd o seu centro inicial,
a Figura 12 é uma representacao do passo inicial do pseudo algoritmo, os pontos pretos

representam o centro de cada cluster os demais representam dados.

Figura 12 — Inciando algoritmo de Clustering com 3 clusters

Fonte: Elaborada pelo autor

O segundo passo ¢ atribuir cada dado ao cluster mais préximo, ou seja com menor

distancia centro do cluster para o dado (Figura 13).

Figura 13 — Atribuindo dados ao cluster mais préximo

Fonte: Elaborada pelo autor

O terceiro passo é recomputar o ponto central de cada cluster com o valor da média

dos dados atribuidos ao mesmo(Figura 14).

Figura 14 — Recalculando os pontos centrais de cada cluster

Fonte: Elaborada pelo autor

Este algoritmo pode ser aplicado para agrupar dados textuais, levando em conta aspectos

semanticos e ou sintaticos.
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3.2.3 Latent Semantic Indexing (LSI)

A técnica LSI projeta consultas(queries) e documentos em um espaco com dimensdes
semanticas latentes, termos que co ocorrem s3o projetados na mesmas dimensoes e termos

que n3o co ocorrem s3o projetados em dimensdes diferentes.

Uma caracteristica interessante desta técnica é que em um espaco semantico latente
uma query e um documento pode ter alta similaridade de cosseno até se ndo compartilharem
nenhum termo, pode-se evidenciar neste ponto a analise ndo somente das ocorréncias dos
termos, mas também do seu contexto trancando um relacionamento com as teorias semanticas

pragmaticas.

Figura 15 — Matriz de termos em documentos

iy :J__- dy :f.i d 5 :J._.

cosmonaut | | ] | 0 ] ]

_ | astronaut 0 1 ] ] ] ]
4= | moon 1 1 0 0 0 0
car 1 0 0 1 1 0
truck 0 o0 0 1 0 1

Fonte: MANNING; MANNING; SCHUTZE, (1999)

O espaco semantico latente é um método de reducdo dimensional. Técnicas de reducdo
de dimensionalidade sao utilizadas também para traducdo de objetos que existem num espaco
altamente dimensional para um espaco com menos dimensdes, geralmente em espacos com
duas ou trés dimensoes para propédsitos de visualizacao. A Figura 15 ilustra a representacao
de documentos em forma matricial, na Figura 16 tem-se documentos representados em um

espaco semantico latente de duas dimensdes .

Figura 16 — Representacdo de documentos em um espaco semantico latente

dim 1
dy

Fonte: Grossman ; Frieder (2012)
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Este trabalho utiliza o método de Decomposicdo em Valores Singulares (Singular Value
Decomposition, SVD) para anélise de co ocorréncia e reducdo dimensional de um espaco de
documentos em um espaco semantico latente. O método de SVD projeta um espaco de n
dimensoes em um espaco de k dimensdes onde n > k . Tem-se geralmente que n é o nimero

de tipos de palavras em uma colecdo e k é frequentemente escolhido entre 100 e 150.

Da Figura 17 a Figura 22 tem-se um exemplo de pseudoalgoritmo LSI utilizando SVD
baseado na implementacdo de (Grossman ; Frieder, 2012), para uma colecdo dos seguintes

documentos:

a) d1: Shipment of gold damaged in a fire
b) d2: Delivery of silver arrived in a silver truck

c) d3: Shipment of gold arrived in a truck.

O primeiro passo para utilizacdo do algoritmo é a representacdo dos documentos em

forma matricial, esta pode ser obtida através do processo de Binary Encoding Figura 17.

Figura 17 — Primeiro passo representacdo dos documentos em forma matricial

Terms di d2 da

W & A\ W
L 1 1 'I_
arived 0 1 1
damaged 1 0 0
delvery 0 1 0
fire 1 0o n
gold A= { 0 1
in 1 1 1
of ! 1 1
hipment | i} 1
Ihvar 0 2 1]
truck 0 1 i

Fonte: Grossman ; Frieder (2012)

O segundo passo ¢ aplicacao da decomposicdo em valores singulares na matriz obtida

do passo um Figura 18.

Figura 18 — Segundo passo decompor a matriz A utilizando SVD em A = USV*

0.4201 00748 -0.0480 - T
02995 -0.2001 04078 A usv
01206 02749 04538

- :"_I"I: K "f:“ Ry (40989 00000 00000 [0 4945 05492 -0 5760 (04045 06488 -05817
U-| D26 owee ois | S |000W 2%16 000N | v | 064807194026 |  yT. 06492 07134 0260
e v . 00000 OO0DDD 12737 08817 0.2469 0.7750 ) ETRI e 07780

04201 00748 -0.0450
04201 00743 -0.0480
0.2626 03794 0.1547
03151 -06093 -04013
02995 02001 04078 |

Fonte: Grossman ; Frieder (2012)
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O terceiro passo é a obtencdo da matriz de valores singulares a direita, e a aproximacao
desta utilizando o nimero de dimensdes desejadas. Na Figura 19, é utilizada uma aproximacao

em duas dimensoes.

Figura 19 — Terceiro passo realizar a diminuicdo dimensional, neste caso foi escolhida uma aproxima-
c3o em duas dimensdes

k=2 04201 00748 40989 00000 | o 04945 06458 03817
02935 .0.2001 S » §, = |00000 23616 Ve Vh = |06492 07194 02469 |
0128 02749 - -
01576 D 3046

Ve, = D1206 02749 _

k 02626 0.3794 0.4945 [ G492

04201 00748 VeV = |D6458-07194
04201 00748 05817 02469
0262 03794 -
03151 -0.8093
02995 -0 ,'||||I_‘

Fonte: Grossman ; Frieder (2012)

No quarto passo tem-se a representacao dos documentos na forma de vetores em um
espaco dimensionalmente reduzido Figura 20. Onde as coordenadas dos documentos sao os

valores da matriz de valores singulares a direita aproximados ao numero de dimensdes desejadas.

Figura 20 — Quarto passo encontrar as coordenadas dos vetores que representam os documentos no
espaco dimensionalmente reduzido

a) dl = (—0.4945,0.6492)
b) d2 = (—0.6458, —0.7194)
c) d3 = (—0.5817,0.2469)

Em um quinto passo pode-se projetar queries em um espaco latente, possibilitando

consultas em um espaco semantico latente, a formula utilizada para o processo é ¢ = ¢'U..S; *.

Figura 21 — Quinto passo projetar uma consulta (query) no espaco dimensionalmente reduzido
¢ -1
qa=qUyS; .

Terms - F q= [ 0 l
arrived
damaged )
delwvery
fire
gold
L] I
of [
shipment |
s
truck

Fonte: Grossman ; Frieder (2012)
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No sexto passo através de similaridade de cossenos pode-se dizer quao similar uma

query é de um documento Figura 22. Tem-se entdo um método para ordenacdo por similaridade
semantica de documentos.

Figura 22 — Sexto passo ordenar os documentos de acordo com a similaridade dos cossenos.

(g, 4= s
®ima(e, oy =
SYITT
(0.2140) (0 4945) + (0.1821) (0 6492)
slimfq, o 4 ) = = 005641
. r .
(021802 + (018217 /(0.4846)%+ (06492)2
(0.2140) (0 6458) + (0 1821) (0 7194)
siminq, d 5) = = 0.9910

\/(43.2um2+ (0 1821)° \/(-0.5-15:3]2+ @07194)2

(-0.2140) (-0.5817)y + {0.1821) { D.2469) )
sim{q, d 3} = = D0.4478

V 021402+ 018292 Vw0se172+ (020692

Ranking documents in descending order

llz > d] > l|1

Fonte:Grossman ; Frieder (2012)



4 |mplementacao

A implementacdo da biblioteca foi realizada utilizando as linguagens JAVA e SCALA,
as proximas secOes tratam de aspectos da implementacao.

4.1 \Versionamento

Para o versionamento foi utilizado o sistema de controle de versdo open source: Git. O
projeto possui duas branchs: develop para controle do cédigo em desenvolvimento e master
contendo uma versao estavel do coédigo e pode ser acessado no repositério do github presente
na URL: https://github.com/willer007 /Simple-NLP.

4.2 Automacao de compilacio

Para compilacdo do projeto foi utilizado o sistema de automacdo de compilacdo open

source gradle.

4.3 Estrutura do projeto

Na Figura 23 esta a estrutura adotada para este projeto, cada seta presente na figura

indica uma pasta.

Figura 23 — Estrutura de projeto

src
main
scala
simple
csv
= SimpleCsV
nlp
category
dataset
encoder
binary
wordembedding
learning
clustering
evolutionary
normalizer
operator
similarity
tokenization
o SimpleMLP
sentiment

9 Analisys

Fonte: Elaborada pelo autor.
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4.4 |mplementacao dos Algoritmos

Neste capitulo s3o descritas as implementacdes dos algoritmos desenvolvidos neste

trabalho bem como possibilidades de melhorias a serem desenvolvidas em trabalhos futuros.

4.4.1 Tokenizacdo

Foram desenvolvidas trés funcdes de tokenizacdo, estas devem receber no minimo um
parametro text do tipo String que representa o texto a ser tokenizado e devolver um vetor do

tipo Array[String] contendo o texto na forma de um vetor de tokens.(Figura 24)

Figura 24 — Implementac3o de um algoritmo para Tokenizacio

package simple.nlp.tckenization
import java.text.Mormalizer
object Tokenization {

def tokenizeWithMormalizer (text:String, stopwords:Array[String]l): Array[String] = {
text.split{ regex= "\\s")
.map(s =:Normalizer.normalize(s.tolowerCase(), Normalizer.Form.NFD)
.replaceall{ regex= "[~A-Za-z@-9\\s]", replacement= "")
Ltrim())
filter(s =+ !s.isEmpty)

.filter(s =» !stopwords.contains(s))

def tokenizeByWhitespace (text:String): Array[String] = {
text.split( regex= "\\s"}
.map(s => s.trim())
filter(s =» !s.isEmpty)

def tokenizeCustom(text:String, regexTokenizerExpression:String): Array[String] = {
text.split(regexTokenizerExpression)

Filter(s =» !s.isEmpty)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para implementacdo futura sugere-se o desenvolvimento de bases nativas contendo
palavras de parada (stopwords), bases de expressdes regulares que contemplem as diferencas
lexicais de cada linguagem e utilizacdo destas para melhorias na implementacdo dos algoritmos

presentes.

4.4.2 Binary Encoding

A primeira etapa para utilizacdo do algoritmo de Binary Encoding desenvolvido neste
trabalho é a chamada do método loadT okens(setTokens : Set[String]) este método requer

um parametro do tipo Set[String| que deverd conter todos os tokens presentes na base a ser
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codificada, um Set é uma estrutura de dados que n3o aceita repeticdo assim este algoritmo

garante que o Set carregado ndo conterd tokens duplicados.

Apos executada a primeira etapa pode-se realizar a codificacdo de texto tokenizado
para o formato de um vetor de inteiros Array[Int] pelo método encode(arrayToken

Array[String]).

O método encode(arrayToken : Array[String]) retorna um vetor de inteiros do
tamanho de setTokens considerando o nimero de ocorréncias de cada token no texto,
para realizacao da codificacao sem consideracdo do niimero de ocorréncias dos tokens nos
documentos podemos utilizar o método encodeWithoutCount(arrayToken : Array|String])

que considera apenas a ocorréncia ou ndo do termo no texto.

Figura 25 — Implementacdo de um algoritmo para Binary Encoding

object EncoderBinary {
private var tokenEncoder: Map[5String, Int] = Map.empty
private var tokenDecoder: Map[Int, String] = Map.empty

private var numberOfTokens = @

def loadTokens(setTokens: Set[5tring]): Unit = {
numberOfTokens = @
for (t <- setTokens) {
tokenEncoder 4= (t -»> numberOfTokens)
tokenDecoder += (numberOfTokens -»> t)
numberof Tokens += 1
}
¥

def encode(arrayToken: Array[String]): Array[Int] = {
var tokensEncoded = Array.ofDim[Int](number0fTokens)
arrayToken.foreach(token =» {
val tokenPosition = tokenEnceder(token)
var tokenOccurrence = (tokensEncoded(tokenPosition))
tokenOccurrence = (tokenOccurrence + 1)
tokensEncoded(tokenPosition) = tokenOccurrence
]

tokensEncoded

}

def encodeWithoutCount(arrayToken: Array[String]): Array[Int] = {
var tokensEncoded = Array.ofDim[Int](number0fTokens)
arrayToken.foreach(token =»> {
tokensEncoded(tokenEncoder(token)) = 1
]

tokensEncoded

}

def decode(arrayToken: Array[Int]): Array[5String] = {
var stringDecoded: Array[String] = Array.empty
for (tokenPosition <- arrayToken.indices) {

if (arrayToken(tokenPosition) »= 1) { stringDecoded = tokenDecoder(tokenPosition) +: stringDecoded }

}
stringDecoded

}

}

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para a realizar a operacdo inversa, ou seja a decodificacdo de um vetor de inteiros em

um vetor de tokens podemos utilizar o método decode(arrayToken : Array[Int]). (Figura 25)
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4.4.3 Similaridade de Cossenos

Para o calculo da similaridade pode-se utilizar a funcdo similarityCossine(vl
Array[Double],v2 : Array|Double]) que devolve o coeficiente de similaridade entre dois

vetores em um valor tipo Double.(Figura 26)

Figura 26 — Implementacio de um algoritmo para Similaridade de cossenos
package simple.nlp.similarity

import simple.nlp.operator.OperatorArray

object SimilarityCossine {

def similarityCossine(vl:Array[Double], v2:Array[Double]): Double =
(vl zip v2).map(t =» t._1%t._2).sum / (OperatcrArray.arrayModulus(vl) * OperatorArray.arrayModulus(v2))

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.4.4 Clustering

A implementacdo de Clustering realizada neste trabalho foi baseada no algoritmo nao
hierarquico de Lloyds e permite a personalizacdo do nimero de clusters (numO fClusters)
bem como o nimero de dimensGes de cada cluster ou seja o tamanho dos vetores de
entrada(numO f Dimension), apés definidos estes pardmetros pode-se inicializar o algoritmo
através do método optimize(inputs : Array|Array[Float]], iteration : int), este método
recebe como pardmetros de entrada um vetor de vetores do tipo Array[Array[Float]] e o
nimero de iteracOes a ser realizadas pelo algoritmo e devolve um vetor de objetos do tipo
Cluster.(Figura 27)

Figura 27 — Clustering

package nlp.learning.clustering

import simple.nlp.learning.clustering.Llearninglloyds

object LearningLloydsTest {

def main{args: Array[String]): Unit = {

LearninglLloyds.initModel ( numOfClusters = 18, numOfDimension= 10)
var inputs: Array[Array[Float]] = Array.empty
for (num <- 1 to 18) {

inputs = inputs :+ Array.fill[Float](1@)(num.toFloat)
¥

var test = Learninglloyds.optimize(inputs, iterations = 1@@)

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Os objetos do tipo Cluster possuem dois atributos centroid um vetor do tipo

Array[Float], que representa o centro do cluster, e data um vetor de vetores do tipo

ArrayBuf fer[Array[Foat]|, que contém os dados atribuidos a este cluster.(Figura 28)

Figura 28 — Cluster

package simple.nlp.learning.clustering

import scala.collection.mutable.ArrayBuffer

import scala.util.Random

case class Cluster({centroid: Array[Float], data: ArrayBuffer[Array[Float]])

object Cluster {

def addData(cluster: Cluster, data: Array[Float]): Unit = cluster.data += data

def setCentroid{cluster: Cluster, centroid: Array[Float]) = Cluster(centroid, cluster.data)

def createCluster{size:Int): Cluster = Cluster(Array.fill(size) {Random.nextFloat()}, ArrayBuffer.empty)

def createCluster(centroid: Array[Float]):Cluster = Cluster(centroid,ArrayBuffer.empty)

Fonte: Elaborada pelo autor.

445 Latent Semantic Indexing (LSI)

A primeira etapa para utilizacdo do algoritmo LSI implementado neste trabalho é

a chamada do método encode(inputs

Array[Vector],numO f Dimensions : Int) este

método realiza a modelagem das entradas inputs para o modelo Word Embending de dimensoes

numO f Dimensions apés codificados os dados, pode-se codificar as querys a ser utilizadas,

com o método encodeQuery(query : Array[Double]).(Figura 29

Figura 29 — Implementac3o do algoritmo LSI

object EncoderLSITest {

def main(args: Array[String]): Unit = {

var inputs:Array[Vector] = Array.empty

inputs =
inputs =

inputs =

var test

inputs :+ Vectors.dense( firstValue= 1, otherV
inputs :+ Vectors.dense( firstValue= 1, otherV

inputs :+ Vectors.dense( firstValue= 1, otherV

= EncoderLSI.encede(inputs, numOfDimensions

alues= 8,1,0,1,1,1,1,1,8,8)
alues= 1,0,1,8,0,1,1,8,2,1)
alues= 1,0,8,0,1,1,1,1,8,1)

= 2)

var query:Array[Double] = Array(e,e,e,e,0,1,0,0,08,1,1)

var testQ

uery = EncoderlSI.encodeQuery(query)

Fonte: Elaborada pelo autor.



5 Aplicacao

Na Figura 30 estdo aplicados a andlise de tweets uma forma de cada algoritmo
desenvolvido neste trabalho exceto do algoritmo de clusterizacao, o objetivo dessa aplicacao

é verificar o relacionamento entre os documentos contidos em um dataset de tweets e as
expressoes "sad"e "happy".

Figura 30 — Aplicacdo do algoritmo LSI

ALIZACAD E CARREGAMENTO DO DATAS

var dataset = SimpleCSV.readCSV( path

"C:\\Users\\Willer\\Desktop\\tcc_dataset\\tcc_dataset_tweets_188k.csv")

-replaceAll( regec= “[,-!?\"]", replacement= "")
.replaceAll( regex= "@\wt", replacement= "")
.replaceAll( regex= "http.+\\s", replacement= "")
.tolowerCase()

//SEPARACAQ DO DATASET EM MULTIPLAS LINHAS

var datasetRows = dataset.split( regex= "\r\n").slice(8,1008)

05 TOKENS PERTENC ET

g] = SimpleNLP. Tokent
SimpleNLP. EncoderBinary. LoadTokens(allTokens)

var allTokens: Set[5St

zator. tokenizeByhhitespace(datasetRows. reduce((a,b) => @ + * * + b)).toSet

datasetEncoded = datasetTokenized.map(row => SimpleNLP.EncoderBinary.encodelithoutCount(row))
RESSAD FELIZ

- happyExpression = SimplellLP.EncoderBinary .encodeii thoutCount (Array(“happy”))

RESSAQ TRISTE

- sadExpression = SimplellLP.EncoderBinary.encodenithoutCount(Array(“sad"))

E SEGUNDO MODELQ LST

encodedDataset  =datasetRows zip SimpleNLP.EncoderLSI.encode(datasetEncoded, numOfDimensions= 38)
- happylSI = SimpleNLP.EncoderLSI.encodeQuery(happyExpression)

8

N}

- sadLSI = SimpleNLP.EncoderLSI.encodeQuery(sadExpression)

RESSAOD FELIZ MODELO LST

var happy = encodedDataset.

sortBy(data => SimpleNLP.SimilarityCossine. similarityCossine(data._2,happyl5I))
var happyText:string = happy.map(d => d._1).reduce((a,b) =>a + “\n" +b)
SimpleCSV.writeCsV( path= "

€:\\Users\\iiller\\Desktop\\tcc_dataset\\happy. txt", happyText)

LSI

//EXPRESSAQ TRISTE MODEL
var sad = encodedDataset.

sortBy(data => SimpleNLP.SimilarityCossine.similarityCossine(data._2,5adLSI))
var sadText:String = sad.map(d => d._1).reduce((a,b) =>a + "\n" +b)
SimpleCSV.mriteCsV( path= "C:\\Users\\Willer\\Desktop\\tcc_dataset\\sad.txt",sadText)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para anadlise dos tweets realizada na figura acima a primeira etapa foi o carregamento
do dataset "tcc_dataset_tweets_100k.csv"contendo cerca de 100 mil tweets no formato de

planilha csv, com cada linha da planilha representando um tweet. Figura 31.

Figura 31 — Aplicacdo do Algoritmo LSI primeira etapa

NORMALTZACAD E

var dataset = SimpleCSV.readCsV( path = "C:\\Users\\Willer\\Desktop\\tcc_dataset\\tcc_dataset tweets_100k.csv")
.replaceAll( regex= "[,.!2\"]",

replacement = "™}
.replaceAll{ regex= "@\\w+", replacement= "")
.replaceAll( regex= "http.+\\s", replacement= "")

.toLowerCase()

0 DATASET EM MULTIPLAS L

var datasetRows = dataset.split( regex= "\r\n").slice(®,leea)

Fonte: Elaborada pelo autor.
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A segunda etapa foi a extracdo e carregamento de todos os tokens presentes nos tweets

no algoritmo de Binary Encoding ver Figura 32.

Figura 32 — Aplicacdo do Algoritmo LSI segunda etapa

//CARREGAMENTO DE TODOS OS5 TOKENS PERTENCENTES AQ DATASET

-
var allTekens: Set[String] = SimpleNLP.Tokenizator.tokenizeByWhitespace(datasetRows.reduce((a,b) => a + " " + b)).toSet
SimpleNLP.Encoderginary . loadTokens(allTokens)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na terceira etapa foram tokenizadas todas as linhas do dataset. Figura 33.

Figura 33 — Aplicacdo do Algoritmo LSI terceira etapa

FSTOKENT ZACAD
F TURENT ZACAD

var datasetTokenized = datasetRows.map(row => SimpleNLP.Tokenizator.tokenizeByhhitespace(row))

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na quarta etapa foram codificadas segundo o algoritmo de Binary Encoding, todas as

linhas do dataset. Figura 34

Figura 34 — Aplicac3o do Algoritmo LSI quarta etapa

* S ENCOD TG

A CNCULING

var datasetEncoded = datasetTokenized.map(row => SimpleNLP.EncoderBinary.encodeifithoutCount(row))

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ja na quinta etapa foram codificadas utilizando Binary Encoding os termos "happy"e
"sad". Figura 35

Figura 35 — Aplicacdo do Algoritmo LSI quinta etapa

var happyExpression = SimpleNLP.EncoderBinary.encodelithoutCount(Array("happy™))

var sadExpression = SimpleNLP.EncoderBinary.encodelithoutCount(Array("sad™))

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na sexta e dltima etapa o algoritmo LSI foi aplicado ao dataset codificado no modelo
Binary Encoding. Os documentos foram representados em um espaco Word Embbeding de 30
dimensdes (Figura 36). Foram projetados neste espaco os termos "happy"e "sad"e utilizados
respectivamente para a geracdo de dois documentos "happy.txt"e "sad.txt", que contem tweets

ordenados em ordem de similaridade de cossenos crescente com a expressao em seu nome.
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Assim sendo o primeiro documento de cada arquivo, contém em sua primeira linha o documento

menos similar ao seu nome e em sua ultima linha o documento mais similar.

Figura 36 — Aplicacdo do algoritmo LSI sexta etapa

P ENFARE CES AR MARES A ET
JENCODE SEGUNDO MODELO LSI

m

var encodedDataset  =datasetRows zip SimpleNLP.EncoderlsI.encode(datasetEncoded, numOfDimensions = 3@)
var happylLSI = SimpleNLP.EncoderlisI.encodeQuery(happyExpression)
var sadlSI = SimpleNLP.EncoderlisI.encodeQuery(sadExpression)

//EXPRESSAOD FELIZ MODELO LSI

var happy = encodedDataset.

sortBy(data =» SimpleNLP.SimilarityCossine.similarityCossine(data._2,happyLsI))
var happyText:5tring = happy.map(d =» d._1).reduce((a,b) =»a + "\n" +b)
SimpleCSV.writeCSV( path = "C:\\Wsers\\Willer\\Desktop\\tcc_dataset\\happy.txt",happyText)

sortBy(data => SimpleNLP.SimilarityCossine.similarityCossine(data._2,sadlLsI))
var sadText:5tring = sad.map{d => d._1).reduce({a,b) =3a + "\n" +b)
SimpleCsV.writeCSV( path = "C:\\Users\\Willer\\Desktop\\tcc_dataset\\sad.txt",sadText)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Da analise dos documentos processados o documento menos similar a expressao happy
foi: - i think i need to find better anti-depressants i think this paxil /wellbutrin combo is losing its
efficacy", enquanto que o documento mais similar a expressao sad foi : "that’s sad", observa-se
uma narrativa depressiva como a menos similar a happy, enquanto que as narrativas mais
similares a "sad"n3o possuem um relacionamento explicito com a depressdo, concluindo é
possivel que haja um relacionamento entre a auséncia de termos relacionados a felicidade e a

depressao.

A técnica de Clustering foi aplicada aos dados no modelo de Word Embbeding obtidos
na figura (Figura 36), contudo os resultados foram inconclusivos(Figura 37), os agrupamentos

foram inconsistentes

Figura 37 — Aplicacdo do algoritmo de Clustering
var encededDataset = datasetRows zip SimpleNLP.EncederlSI.encode(datasetEncoeded, numOfDimensions = 3@)
var decsPesitions = encodedDataset.map(d =» d._2)
SimpleNLP.Learninglloyds.initModel ( numOfClusters = 18, numOfDimensicn = 3@)

var dataClusterized = SimpleNLP.Learninglloyds.optimize(docsPositions, iterations= 5@)

Fonte: Elaborada pelo autor.



6 Conclusao

A linguagem SCALA possibilita o desenvolvimento de funcdo matematicas de forma
simples e clara uma vez que utiliza o paradigma funcional da programacdo (CHIUSANO;
BJARNASON, 2014), que tenta aplicar conceitos da matematica ao desenvolvimento de
software, esta propriedade facilitou o desenvolvimento dos algoritmos apresentados neste

trabalho, principalmente dos algoritmos de processamento de dados textuais.

Foi observado o relacionamento das teorias filoséficas semanticas representacionalistas
da linguagem com as formas de representacdo de textual para processamento de linguagem
natural mais diretas como texto tokenizado e Binary Encoding, estas formas de representacdo
parecem ser mais apropriadas a analise sintatica, pois sdo representacao crua dos termos

envolvidos no texto de forma vetorial.

Ja as representacdes com técnicas de Word Embbeding levam em conta aspectos
especificos do texto para elaboracdo do espaco onde serdo apresentados os documentos, temos
que nestes modelos cada dimens3o do espaco diz respeito a um aspecto textual, o conjunto dos
aspectos analisados pode ser dito contexto, o contexto para a técnica LS| aparece na forma da
co-ocorréncia de termos em documentos, podemos tracar um relacionamento deste tipo de
analise com as teorias pragmaticas da linguagem, este tipo de representacao é util a analise
semantica de texto, pois entende como representativo os aspectos delimitados no espaco de

Word Embbeding e nao somente a sintaxe.

Para o processamento de linguagem natural técnicas de Clustering sao Uteis para
agrupamento de dados textuais, em representacées de dados textuais que utilizam Binary
Encoding a aplicacao de Clustering é recomendada quando se quer levar em conta apenas o
aspecto sintatico da linguagem durante o agrupamento, enquanto que representacdes utilizando
Word Embbending sao mais adequadas quando se deseja agrupar texto de acordo com aspectos

semanticos.

O algoritmo LS| permitem representar dados textuais em um espaco de dimensdes
semanticas, consultas (queries) projetadas neste espaco possibilitam verificar qudo semantica-
mente préximos estdo documentos, sendo assim uma ferramente extremamente atil a analise

semantica de documentos.
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